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兼顾能力与知识状态的
Ｈｉｇｈｅｒ⁃Ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 选题方法

席崇钦，涂冬波，蔡　 艳∗

（江西师范大学心理学院，江西 南昌　 ３３００２２）

摘要：Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 的选题方法是传统单目标（即只对知识状态自适应）选题方法，这将导致被试

能力的测量精度不高． 基于此，在高阶模型和 ＰＷＫＬ 选题方法的框架下，该文开发了适用于 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ
ＣＤ⁃ＣＡＴ 的新选题方法，该方法在选题时能同时兼顾能力和知识状态． 实验结果表明：与传统选题方法相

比，新选题方法的能力和知识状态估计精度都更高，并且在题库安全性上也具有明显的优势．
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０　 引言

计算机化自适应测试 （ ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｚｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｔｅｓｔｉｎｇ，ＣＡＴ）是利用现代化信息技术实现的自适应

测试形式，通过“量体裁衣”式的自适应技术，满足

高效精准的测试需求． 基于项目反应理论的 ＩＲＴ⁃
ＣＡＴ，可以高效精准地获取被试的终结性评价（常称

为能力），用于评估被试整体表现． 此外，反映被试

微观认知结构或认知过程的形成性评价（常称为知

识状态或属性掌握模式）也同样重要，这些信息不

仅有助于教师更好地“因材施教” ［１⁃２］，而且有助于

心理学家探索被试在解决问题时的认知过程［３］ 和

精神病学家诊断患者的心理症状［４］ ． 基于认知诊断

理论，研究者们开发出具有认知诊断功能的计算机

自适应测验（ＣＤ⁃ＣＡＴ），以快速精准地获取被试的

形成性评价． 另外，在心理与教育的实际应用中，终
结性评价和形成性评价同等重要，即同时关注能力

和知识状态，使得整体的评价与具体的干预或补救

达到和谐统一（如美国“Ｒａｃｅ ｔｏ ｔｈｅ Ｔｏｐ”（ＲＴＴＴ）推

行的联邦赠款计划［５］ ）． 为了高效地获取这 ２ 个方

面的信息，研究者们开发出了双目标 ＣＤ⁃ＣＡＴ（ｄｕａｌ⁃
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＣＤ⁃ＣＡＴ） ［１，６］ ．

根据采用的模型不同，双目标 ＣＤ⁃ＣＡＴ 可划分

为使用单一模型和分离建模 ２ 种类型［１，７］ ． 基于分

离建模的双目标 ＣＤ⁃ＣＡＴ 采用双标定过程 （ ｄｕａｌ⁃
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ）标定题库的项目参数，即题库中

的每个项目分别由项目反应模型 （ ｉｔｅｍ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｍｏｄｅｌ，ＩＲＭ） 和认知诊断模型 （ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ
ｍｏｄｅｌｓ，ＣＤＭｓ）标定，因此每个项目有 ２ 套不同的参

数． 然而，有研究者［１，８⁃９］ 认为应谨慎使用双标定过

程标定项目参数，其原因是：ＩＲＭ 和 ＣＤＭｓ 的潜在结

构完全不同，其中 ＩＲＭ 的潜在结构是连续变量，而
ＣＤＭｓ 的潜在结构是离散变量． 换言之，基于分离建

模的双目标 ＣＤ⁃ＣＡＴ 是一种存在缺陷的、折中的双

目标 ＣＤ⁃ＣＡＴ［１，９］ ． 为此，Ｃ． Ｌ． Ｈｓｕ 等［１］ 建议双目标

ＣＤ⁃ＣＡＴ 采用能同时描述能力和知识状态的单一模

型（如高阶模型（ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄ⁃
ｅｌｓ，ＨＯ⁃ＣＤＭｓ）） ［１０］， 并在此模型基础上提出了

Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ． 在 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 中，被
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试的能力由高阶能力表示，该能力主导被试的知识

状态，而知识状态又直接影响项目反应． 由于该

ＣＡＴ 系统的项目参数只由 ＨＯ⁃ＣＤＭｓ 来标定，因此

每个项目仅有 １ 套参数． 与分离建模相比，单一模型

的题库建设成本更低，其原因是：前者的项目要同时

拟合 ＩＲＭ 和 ＣＤＭｓ，条件比较苛刻，而后者的项目只

需要拟合 ＨＯ⁃ＣＤＭｓ．
然而，由于尚未开发出适用于 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃

ＣＡＴ 的选题方法，这将导致该 ＣＡＴ 系统只能采用单

目标选题方法（即只对知识状态自适应），这可能导

致能力的估计精度不高． 虽然已有对知识状态和能

力同时自适应的双目标选题方法［２，６⁃７，９，１１⁃１４］，但是这

些方法均是建立在分离建模基础上的，无法应用于

Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 中［１，７⁃８］ ． 其主要原因是：Ｈｉｇｈ⁃
ｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 只标定 １ 套项目参数，而当前的双

目标选题方法需要 ２ 套项目参数． 在 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ
ＣＤ⁃ＣＡＴ 中，若需同时精确估计被试的能力和知识

状态，则其选题就应同时考虑这 ２ 个变量． 基于这个

思想，本文在后验加权库尔贝克⁃莱布勒信息量法

（Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ⁃Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋｕｌｌｂａｃｋ⁃Ｌｅｉｂｌｅｒ，ＰＷＫＬ）选题方

法的框架下，结合 ＨＯ⁃ＣＤＭｓ 的原理，提出适用于

Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ、兼顾能力和知识状态的新选

题方法．

１　 认知诊断模型

认知诊断是认知心理学与心理计量学相结合的

产物，在 ＣＤＭｓ 中它融合了相关认知变量以实现对

被试的诊断与分类［１５］ ． 设向量 Ｘｉ ＝ （Ｘ ｉｊ），其中 Ｘ ｉｊ为

被试 ｉ 在项目 ｊ 上的作答，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ，ｊ ＝ １，２，…，
Ｊ． 设被试 ｉ 的知识状态为 αｉ ＝ （αｉｋ ），其中 ｋ ＝ １，
２，…，Ｋ，当被试 ｉ 掌握属性 ｋ 时，αｉｋ ＝ １，否则 αｉｋ ＝
０． 项目与属性之间的关系用 Ｊ × Ｋ 的 Ｑ 矩阵表示［１６］；
在该矩阵中当第 ｊ 行第 ｋ 列的元素 ｑ ｊｋ ＝ １ 时，项目 ｊ
测量了属性 ｋ；当 ｑ ｊｋ ＝ ０ 时，项目 ｊ 没有测量属性 ｋ．

拓广 ＤＩＮＡ 模型（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ＤＩＮＡ，Ｇ⁃ＤＩＮＡ）为
由 ｄｅ ｌａ Ｔｏｒｒｅ Ｊ［１７］在 ＤＩＮＡ 模型［１８］基础上拓展的饱

和模型，该模型同时考虑了属性的主效应和所有可

能的交互效应． 目前许多 ＣＤＭｓ 是 Ｇ⁃ＤＩＮＡ 模型的

简化版本，即通过约束特定条件，使得 Ｇ⁃ＤＩＮＡ 可以

转换为不同的简化 ＣＤＭｓ． 如当属性仅存在主效应

而无交互效应时，Ｇ⁃ＤＩＮＡ 可简化为 Ａ⁃ＣＤＭ 模型［１７］ ．
为了同时描述被试能力 θ 和知识状态 α，ｄｅ ｌａ

Ｔｏｒｒｅ Ｊ 等［１０］通过层次框架结构将 θ 和 α 连接起来，
开发出了高阶模型（ＨＯ⁃ＣＤＭｓ）． 其中被试 θ 主导

α（水平 ２），而 α 影响其在项目上的作答结果（水平

１） ． 若被试的 θ 水平越高则其掌握某个属性的概率

越大，能力 θ 和属性 αｋ 的关系为

Ｐ（αｋ ＝ １ ｜ θ） ＝ ｅｘｐ（１． ７λ１ｋ（θ － λ０ｋ）） ／ （１ ＋

ｅｘｐ（１． ７λ１ｋ（θ － λ０ｋ）））， （１）
其中 λ０ｋ 为属性 ｋ 的截距，λ１ｋ 为属性 ｋ 的斜率参数，
θ 为服从标准正态分布的高阶能力． 在属性间局部

独立的假设下，当被试 ｉ 的能力为 θｉ 时，其知识状态

为 αｉ 的条件概率为

Ｐ（αｉ ｜ θｉ） ＝ ∏
Ｋ

ｋ ＝ １
Ｐ（αｉｋ ｜ θｉ） ． （２）

在 ＨＯ⁃ＣＤＭｓ 框架下，任何 ＣＤＭ 都可以作为项

目反应函数［１０］ ． 当同时考虑属性的主效应和所有的

交互效应时，水平 １ 的项目反应函数应采用 Ｇ⁃ＤＩＮＡ
模型，此时称之为 ＨＯ⁃ＧＤＩＮＡ．

２　 适用于 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 的
新选题方法

在ＨＯ⁃ＣＤＭｓ中，被试 θ主导 α，而 α直接影响被

试在项目上的作答结果［１０］ ． 由此可知，被试在项目

上的作答结果是由 α 和 θ 共同决定的． 因此，
Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 的选题不仅对 α 自适应，而且

同时对 α和 θ自适应，从而兼顾这２个变量的估计精

度． 当对连续变量 θ取 Ｒ个节点时，可得到 Ｒ × ２Ｋ 个

α与 θ的组合，每一个组合都可能是被试真实的知识

状态和能力． 给定被试 ｉ 的已作答向量 Ｘｔ －１
ｉ ，基于贝

叶斯定理，可以近似计算 αｃ 和 θｒ 的联合后验分布，
其计算方法为

πｔ －１
ｉ （αｃ，θｒ） ∝ Ｌ（Ｘｔ －１

ｉ ｜ αｃ，θｒ）Ｐ（αｃ ｜ θｒ）Ｐ（θｒ） ／

（∑
Ｒ

ｒ ＝１
∑
２Ｋ

ｃ ＝１
Ｌ（Ｘｔ－１

ｉ ｜ αｃ，θｒ）Ｐ（αｃ ｜ θｒ）Ｐ（θｒ）） ＝ Ｌ（Ｘｔ－１
ｉ ｜

αｃ）Ｐ（αｃ ｜ θｒ）Ｐ（θｒ） ／ （∑
Ｒ

ｒ ＝ １
∑
２Ｋ

ｃ ＝ １
Ｌ（Ｘｔ －１

ｉ ｜ αｃ）Ｐ（αｃ ｜
θｒ）Ｐ（θｒ））， （３）

其中Ｐ（θｒ） 为 θｒ 的概率密度函数；Ｐ（αｃ ｜ θｒ） 为在给

定 θｒ 的条件下 αｃ 的条件概率（见式（２）） ． 由式（３）

可知，似然函数 Ｌ（Ｘｔ －１
ｉ ｜ αｃ） 与条件概率 Ｐ（αｃ ｜ θｒ）

同时提供与 αｃ 有关的信息，而 θｒ 的信息则由概率密

度函数 Ｐ（θｒ） 提供． 因此，联合后验分布 πｔ －１
ｉ （αｃ，

θｒ） 同时包含了 αｃ 和 θｒ 的信息，且 αｃ 的信息比 θｒ 的

信息更丰富．

设 Ｐ（Ｘ ｉｊ ＝ ｘ ｜ αｃ，θｒ） 为被试 ｉ 在项目 ｊ 上的作
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答概率，任意 ２ 个作答概率之间的差异可用 ＫＬ 信

息［１９］ 度量． 在 ＣＤ⁃ＣＡＴ 中，ＫＬ 类的选题方法均是基

于ＫＬ信息开发而得的，其中ＰＷＫＬ选题方法因其优

越的选题性能和简洁的计算方式而被广泛使用． 因
此，本文基于 ＰＷＫＬ的选题思想，结合高阶模型的特

性，拟开发适用于Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ、同时兼顾α
和 θ 的 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 选题方法，其计算方法为

ＨＯ⁃ＰＷＫＬｉｊ ＝∑
Ｒ

ｒ ＝１
∑
２Ｋ

ｃ ＝１
（∑

１

ｘ ＝０
Ｐ（Ｘｉｊ ＝ ｘ ｜ α∧，θ

∧
）ｌｏｇ（Ｐ（Ｘｉｊ ＝

ｘ ｜ α
∧
，θ
∧
） ／ Ｐ（Ｘ ｉｊ ＝ ｘ ｜ αｃ，θｒ））πｔ －１

ｉ （αｃ，θｒ）） ∝

∑
Ｒ

ｒ ＝１
∑
２Ｋ

ｃ ＝１
（∑

１

ｘ ＝０
Ｐ（Ｘｉｊ ＝ ｘ ｜ α∧）ｌｏｇ（Ｐ（Ｘｉｊ ＝ ｘ ｜ α∧） ／ Ｐ（Ｘｉｊ ＝

ｘ ｜ αｃ））πｔ －１
ｉ （αｃ，θｒ）） ．

ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 选题方法的目标函数为

Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｊ∈Ｂｔ－１ｉ

ＨＯ⁃ＰＷＫＬｉｊ，

其中Ｂ ｔ －１
ｉ 表示被试 ｉ在作答 ｔ － １题后的剩余题库，从

剩余题库中选取 ＨＯ⁃ＰＷＫＬｉｊ 最大的项目 ｊ 作为下一试题．

３　 模拟实验

为了 检 验 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 与 传 统 选 题 方 法 在

Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 中的选题性能，本文开展了 ２
项 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 模拟实验．

３． １　 实验条件

实验 １ 和实验 ２ 均包括 ３ 个自变量：（ｉ） 测量属

性个数（分别包含 ５ 个属性和 ８ 个属性）；（ｉｉ） 测验

长度（短测验和长测验），由于测量的属性个数越

多，需要的项目就越多，因此 ５ 个属性的短测验和长

测验分别设为 １０ 题和 ２０ 题，８ 个属性的短测验和长

测验分别设为 １５ 题和 ３０ 题；（ｉｉｉ） 选题方法，本文采

用的选题方法均为 ＫＬ 类的方法， 包括 ＫＬ、ＨＫＬ、
ＰＷＫＬ 和 ＭＰＷＫＬ 等 ４ 个传统选题方法以及新开发

的 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 选题方法． 由于 ＭＰＷＫＬ 方法比较耗

时，所以本文将采用 Ｚｈｅｎｇ Ｃｈａｎｊｉｎ 等［２０］ 提出的预

先计算策略来提升 ＭＰＷＫＬ 方法的运行速度．

３． ２　 被试参数和项目参数的模拟

所需 １ ０００ 个被试从能力 θ 服从标准正态分布

Ｎ（０，１） 的集合中随机抽取，每个被试的知识状态 α
则由 ＨＯ⁃ＣＤＭｓ 生成． 具体来说，通过式（１） 计算能

力为 θｉ 的被试掌握每个属性的概率 Ｐ（αｋ ＝ １ ｜ θｉ），

然后将此概率和从均匀分布 Ｕ（０，１） 中抽取的随机

数 ｕ进行比较，若Ｐ（αｋ ＝ １ ｜ θｉ） ≥ ｕ，则该被试掌握

此属性，否则该被试没有掌握此属性． 以此类推，最
终模拟出被试的真实知识状态． 在高阶参数方面，本
文采用在已有研究中的参数设定［２１⁃２２］，所有属性的

斜率参数均固定为 λ１ ＝ １． ５；至于截距参数，当属性

个数为５ 时 λ０ｋ ＝ （ － １． ０， － ０． ５，０，０． ５，１． ０），当属

性个数为 ８ 时 λ０ｋ ＝ （ － １． ０００， － ０． ７１５， － ０． ４３０，
－ ０． １４５，０． １４５，０． ４３０，０． ７１５，１． ０００） ．

本文的题库容量设为 ５００ 题，每个项目随机测

量１ ～ ３ 个属性． 根据Ｍａ Ｗｅｎｃｈａｏ 等［２３］ 的建议，从
均匀分布 Ｕ（０． １，０． ４） 中为每个项目随机生成一个

猜测参数 Ｐ（０） 和一个失误参数 １ － Ｐ（１），Ｐ（０） 表

示在被试没有掌握项目测量的任何属性时猜对的概

率，Ｐ（１） 表示在被试掌握了项目测量的所有属性时

正确作答的概率． 其他知识状态的答对概率从

［Ｐ（０），Ｐ（１）］ 中随机生成，并满足单调性约束．
给定被试真实知识状态、Ｑ 矩阵和项目参数，通

过 Ｒ软件中ＧＤＩＮＡ包的 ｓｉｍＧＤＩＮＡ函数［２３］，为５ 个

属性和８ 个属性的测试分别模拟一个１ ０００ × ５００ 的

完全作答矩阵． 为消除随机误差，每种模拟实验重复

３０ 次，计算 ３０ 次实验的均值作为最终的实验结果．

３． ３　 评价指标

３． ３． １　 模式判准率 　 模式判准率是评价知识状态

分类精度的指标，其值越大则精度越高，计算方法为

ＰＣＣＲ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｉ（α

∧
ｉ ＝ αｉ） ／ Ｎ，

其中 α
∧

ｉ 为被试 ｉ 知识状态的估计值，而 αｉ 表示其真

实的知识状态；Ｉ（·） 为指向函数，当α
∧

ｉ ＝ αｉ 时，计数

为 １，否则计数为 ０；Ｎ 为被试人数．
３． ３． ２　 能力估计精度 　 均方差为能力估计精度的

指标，其值越小则精度越高，其计算方法为

ＭＳＥ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ θ

∧

ｉ － θｉ） ２ ／ Ｎ，

其中 θ
∧

ｉ 为被试 ｉ 能力值的估计值，θｉ 为其真实能力．
３． ３． ３　 题库使用均匀性 　 本文将采用 χ２ 统计量和

测验重叠率（ｔｅｓｔ ｏｖｅｒｌａｐ ｒａｔｉｏｎ，ＴＯＲ） 来衡量题库的

安全性，χ２ 统计量的计算方法为

χ２ ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
（ｅｒ ｊ － �ｅｒ ｊ）

２ ／ �ｅｒ ｊ，

其中 Ｊ 为题库的总项目数；ｅｒ ｊ 为项目 ｊ 的实际曝光

率，即项目 ｊ被使用的次数除以总人数；�ｅｒ ｊ 为项目 ｊ的
期望曝光率，即�ｅｒ ｊ ＝ Ｌ ／ Ｊ，Ｌ为测验长度． χ２ 统计量越

小表明项目的调用越均匀，题库也就越安全．
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ＴＯＲ 反映不同被试调用相同项目的重叠情况，
ＴＯＲ 值越高则题库越不安全． ＴＯＲ 的计算方法为

ＴＯＲ ＝ Ｎ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
ｅ２ｒ ｊ ／ （（Ｎ － １）Ｌ） － １ ／ （Ｎ － １） ．

３． ３． ４　 选题用时 　 选题方法的运行速度用选择每

个项目的平均用时来表示，其计算方法为

ＴＣ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｔｉ ／ Ｎ，

其中 Ｔｉ 为被试 ｉ 选择每个项目的平均用时（单位为

ｍｓ） ． ＴＣ 越小则选题速度越快．

４　 实验结果

４． １　 实验 １：在简化模型下各选题方法的比较

表 １ 为当采用简化模型 ＨＯ⁃ＡＣＤＭ 时，各选题

方法在不同条件下的被试参数估计精度．
表 １　 在 ＨＯ⁃ＡＣＤＭ 模型下各选题方法的被试参数估计精度

选题方法

模式判准率（ＰＣＣＲ）
５ 个属性

短测验

（１０）
长测验

（２０）

８ 个属性

短测验

（１５）
长测验

（３０）

均方差（ＭＳＥ）
５ 个属性

短测验

（１０）
长测验

（２０）

８ 个属性

短测验

（１５）
长测验

（３０）
ＫＬ ０． ４７７ ０． ６８２ ０． ２０２ ０． ３８４ ０． ３７２ ０． ２９９ ０． ２９９ ０． ２３１
ＨＫＬ ０． ６４４ ０． ８９２ ０． ４２１ ０． ７４７ ０． ３４３ ０． ２６５ ０． ２６７ ０． １９８
ＰＷＫＬ ０． ６４５ ０． ８９２ ０． ４２２ ０． ７４７ ０． ３４４ ０． ２６５ ０． ２６６ ０． １９８
ＭＰＷＫＬ ０． ６５０ ０． ８９５ ０． ４２８ ０． ７５１ ０． ３４２ ０． ２６４ ０． ２６２ ０． １９７

ＨＯ⁃ＰＷＫＬ ０． ７６２ ０． ９２６ ０． ６１３ ０． ８３６ ０． ３１２ ０． ２５４ ０． ２３３ ０． １８３

　 　 在模式判准率（ＰＣＣＲ）方面，当测量 ５ 个属性时，
新方法 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 在不同长度测验中的 ＰＣＣＲ都高于

传统选题方法，这种优势在短测验中尤为明显． 如在

短测验中，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的 ＰＣＣＲ比精度最高的传统选

题方法还要高 １１． ２％ ，而在长测验中，这种差距缩

小到 ３． １％ ． ８ 个属性的结果与 ５ 个属性的结果相

似，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的 ＰＣＣＲ仍是最高的． 不同的是，当属

性个数增加时，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 在 ＰＣＣＲ上的优势更明显．
以短测验为例，当测量 ５ 个属性时，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 与传

统选题方法在 ＰＣＣＲ上的最小差距仅为 １１． ２％ ，而当

测量 ８ 个属性时，这种差距增加到 １８． ５％ ． 这表明：
测量的属性个数越多，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 在模式判准率上

的优势越大．
能力的估计结果与知识状态相似，在不同条件

下，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的均方差（ＭＳＥ）总是最低（即能力估

计精度最高），这种优势在短测验中也比较明显． 与
ＰＣＣＲ不同的是，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ和传统选题方法在ＭＳＥ上

的差异并不受属性个数的影响． 此外，随着测量属性

个数的增加，所有方法的 ＭＳＥ均显著降低，这是因为

潜在二分属性在高阶能力估计中的作用类似二分项

目，若测量的属性个数越多则高阶能力的估计精度

越高［１］ ． 在传统选题方法方面，ＫＬ 的 ２ 个测量精度

总是最差，ＨＫＬ、ＰＷＫＬ 和 ＭＰＷＫＬ 的测量精度均明

显高于 ＫＬ 方法． 另外，ＭＰＷＫＬ 的测量精度与 ＨＫＬ
和 ＰＷＫＬ 相近，这和已有的结果不太一样，其原因

可能是采用的模型不同．
表 ２ 为各选题方法在长测验中的题库使用均匀

性指标． 由表 ２ 可知：ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的曝光率和测验重

叠率总是最低． 这说明新方法的题库安全性比传统

方法更高，而且这种优势不受测量属性个数的影响．
在传统选题方法中，ＨＫＬ 和 ＰＷＫＬ 具有最低且相似

的指标，ＭＰＷＫＬ 的指标较高，ＫＬ 的 ２ 个指标最高，
这表明 ＫＬ 的题库安全性最差．

表 ２　 在 ＨＯ⁃ＡＣＤＭ 模型下各选题方法的题库安全性

属性个数 曝光指标
选题方法

ＫＬ ＨＫＬ ＰＷＫＬ ＭＰＷＫＬ ＨＯ⁃ＰＷＫＬ

５
χ２ ３６５． ８９２ ３２１． ２５９ ３２１． ５６６ ３４３． １６９ ２８９． ３２０
ＴＯＲ ０． ７７２ ０． ６８２ ０． ６８３ ０． ７２６ ０． ６１８

８
χ２ ３３８． ９５６ ３０４． ３３６ ３０４． ８４６ ３２０． ８３４ ２５４． ９４６
ＴＯＲ ０． ７３８ ０． ６６８ ０． ６６９ ０． ７０１ ０． ５６９

　 　 实验 １ 的结果表明：在采用简化模型 ＨＯ⁃ＡＣ⁃
ＤＭ 的 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 中，新开发的 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ

的测量精度和题库安全性均优于传统选题方法． 这
说明新方法是在该 ＣＡＴ 系统下较为理想的选题方法．
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４． ２　 实验 ２：在饱和模型下各选题方法的比较

表 ３ 为当采用饱和模型 ＨＯ⁃ＧＤＩＮＡ 时，各选题
方法在不同条件下的被试参数估计精度，此结果和
ＨＯ⁃ＡＣＤＭ 的结果非常相似．

由表 ３ 可知：ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的测量精度依旧最高，
其次是 ＭＰＷＫＬ，再次是非常接近的 ＰＷＫＬ 和 ＨＫＬ，
最差的是 ＫＬ． 与传统选题方法相比，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的

ＰＣＣＲ和 ＭＳＥ在短测验中的优势同样突出；同时，若测

量的属性个数越多，则 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 在 ＰＣＣＲ上的优势

越明显． 与 ＨＯ⁃ＡＣＤＭ 结果不同的是，当采用 ＨＯ⁃
ＧＤＩＮＡ 模型时，ＭＰＷＫＬ 的 ＰＣＣＲ优于 ＰＷＫＬ 和 ＨＫＬ
的，这和前人的研究基本一致，这说明模型确实会影

响选题方法的选题性能．

表 ３　 在 ＨＯ⁃ＧＤＩＮＡ 模型下各选题方法的被试参数估计精度

选题方法

模式判准率（ＰＣＣＲ）
５ 个属性

短测验

（１０）
长测验

（２０）

８ 个属性

短测验

（１５）
长测验

（３０）

均方差（ＭＳＥ）
５ 个属性

短测验

（１０）
长测验

（２０）

８ 个属性

短测验

（１５）
长测验

（３０）
ＫＬ ０． ４４０ ０． ６６７ ０． １９７ ０． ３８５ ０． ３７５ ０． ２９７ ０． ２８８ ０． ２２８
ＨＫＬ ０． ６３６ ０． ８８８ ０． ４２８ ０． ７５３ ０． ３４２ ０． ２６５ ０． ２６４ ０． １９８
ＰＷＫＬ ０． ６３５ ０． ８８７ ０． ４３１ ０． ７５７ ０． ３４４ ０． ２６５ ０． ２６３ ０． １９７
ＭＰＷＫＬ ０． ６５２ ０． ８９８ ０． ４５５ ０． ７６９ ０． ３３９ ０． ２６０ ０． ２５７ ０． １９４

ＨＯ⁃ＰＷＫＬ ０． ７４１ ０． ９２１ ０． ５９２ ０． ８３８ ０． ３１６ ０． ２５４ ０． ２３８ ０． １８７

　 　 表 ４ 为当采用饱和模型 ＨＯ⁃ＧＤＩＮＡ 时各选题

方法在长测验中的题库使用均匀性指标． ＨＯ⁃ＰＷＫＬ
的曝光率和测验重叠率总是最小，这说明 ＨＯ⁃

ＰＷＫＬ 在题库利用上比传统方法更均匀，即题库安

全性更高．

表 ４　 在 ＨＯ⁃ＧＤＩＮＡ 模型下各选题方法的题库安全性

属性个数 曝光指标
选题方法

ＫＬ ＨＫＬ ＰＷＫＬ ＭＰＷＫＬ ＨＯ⁃ＰＷＫＬ

５
ｘ２ ２６７． ６８１ ２４０． ７７３ ２４１． ３４０ ２５１． ６７６ ２２４． ７７４
ＴＯＲ ０． ５７５ ０． ５２１ ０． ５２２ ０． ５４３ ０． ４８９

８
ｘ２ ２２２． ６８０ １９５． ９８３ １９６． ３６６ ２０５． ６９４ １７７． ４７９
ＴＯＲ ０． ５０５ ０． ４５１ ０． ４５２ ０． ４７１ ０． ４１４

　 　 实验 ２ 的结果表明：在采用饱和模型 ＨＯ⁃ＧＤＩ⁃
ＮＡ 的 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 中，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的测量精

度在不同条件下都优于传统选题方法，同时题库安

全性也更高． 综合来看，不论是饱和模型，还是简化

模型，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的测量精度都高于传统选题方法

的测量精度，这表明此方法的选题性能不易受模型

影响，比较稳定可靠．
表 ５ 为各选题方法选择每个项目的平均用时．

在所有条件下， ＫＬ 的选题用时均最少，其次是

ＰＷＫＬ 和 ＨＫＬ，接着是新开发的 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ，用时最

多的是 ＭＰＷＫＬ． 此结果和预期的结果一致，即方法

越复杂，选题用时越多． 此外，选题方法的选题用时

还与测量的属性个数及题库容量有关． 在固定题库

容量情况下，属性个数越多，ＫＬ 类选题方法的选题

用时越长，其中 ＭＰＷＫＬ 的选题用时更是呈指数级

增长［２４］ ． 虽然本文采用了预先计算策略［２０］ 提升了

ＭＰＷＫＬ 的计算速度，但当测量的属性比较多时，
ＭＰＷＫＬ 的运算量仍旧非常大，因此选题用时最多．

表 ５　 各选题方法在每题上的平均用时 ｍｓ

模型 属性个数
选题方法

ＫＬ ＨＫＬ ＰＷＫＬ ＭＰＷＫＬ ＨＯ⁃ＰＷＫＬ

ＨＯ⁃ＡＣＤＭ
５ ９． ５７６ ９． ７４３ ９． ６２０ １７． ４２８ １４． ９６２
８ ７２． ３６２ ７４． ２２７ ７４． ２０１ ３８０． １９７ １１１． ４６０

ＨＯ⁃ＧＤＩＮＡ
５ ９． ２１３ １０． １８７ １０． ０８３ １８． ２６０ １５． ３７３
８ ８６． ７９３ ８７． ６５６ ８７． ５６８ ３８９． ２９９ １２３． ９８９

５　 总结与讨论

本文基于 ＰＷＫＬ 选题思路，结合高阶模型的特

性，开发适用于 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ、兼顾能力与知

识状态的 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 选题方法． 模拟实验的结果表

明：在不同条件下，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的测量精度和题库安

全性总是高于传统选题方法，尤其是在短测验或测

５１１第 ２ 期 席崇钦，等：兼顾能力与知识状态的 Ｈｉｇｈｅｒ⁃Ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 选题方法



量多个属性时． 此外，新方法的优势并不受模型的影

响，这表明新方法稳定可靠． 在选题用时方面，虽然

ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的用时比 ＫＬ、ＨＫＬ 和 ＰＷＫＬ 更多，但即

使在 ８ 个属性的测验中，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 选择每个项目

的平均用时也低于 １２５ ｍｓ，这符合 ＣＡＴ 的速度要

求． 综合而言，本文开发的 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 基本可行，可
以满足在 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 中兼顾能力和知识

状态的选题要求，弥补了传统选题方法的不足．
虽然 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的选题也兼顾了能力和知识状

态，但它明显不同于传统双目标选题方法． 具体而

言，由于在 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 中的项目不直接提

供能力信息［１，８］，因此 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 只考虑由先验和项

目提供的知识状态信息以及能力的先验信息；而传

统的双目标选题方法，同时考虑了由先验与项目提

供的 ２ 个潜在变量信息． 总之，双目标 ＣＤ⁃ＣＡＴ 使用

的模型不同（单一模型或分离建模），选题方法的构

造也不同［７］ ．
与传统单目标选题方法相比，ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的测

量精度更高的原因有 ２ 个：（ ｉ）ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 在选题过

程中考虑了能力信息；（ ｉｉ）在 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 下的联合

后验概率可能为知识状态提供了额外的信息，即知

识状态的条件概率． 在题库安全性方面，本文推测被

试划分的组数越多，项目的曝光率和测验重叠率就

越低． 因此，与传统单目标选题方法相比，将被试划

分为 ２Ｋ × Ｒ 个组的 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的题库使用均匀性指

标更低． 在选题用时方面，由于 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 要计算 Ｒ
次 ＰＷＫＬ 信息量，因此用时多于 ＫＬ、ＨＫＬ 和 ＰＷＫＬ．
但与 ＭＰＷＫＬ 方法相比，随着属性个数增多，ＨＯ⁃
ＰＷＫＬ 方法仅增加 ＰＷＫＬ 信息量的运算，而在 ＭＰ⁃
ＷＫＬ 中 ２Ｋ × ２Ｋ 的 Ｄ 矩阵则呈指数级增长，其运算

量也呈指数级增加，故而 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 的选题用时少

于 ＭＰＷＫＬ．
虽然本文开发的新选题方法具有比较理想的测

量精度、题库安全性和运算速度，但未来研究还需在

以下几方面进一步验证和拓展：首先，本文采用的高

阶模型参数和项目参数均假定为真实值，然而在实

际中的参数标定不可避免地存在标定误差，其中高

阶模型参数的标定误差可能更大［２５⁃２６］ ． 因此，还需

要进一步研究标定误差对 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 选题性能的影

响． 其次，由于多维度测量和多级评分项目已广泛应

用于心理与教育测验中［２７⁃３０］，所以，为了推动 Ｈｉｇｈ⁃
ｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 更好地服务实际，有必要开发适用

于多维多级的 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 选题方法，或者

将单维 ２ 级的 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 拓展到多维多级． 最后，本

文是在定长 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 中检验 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ
的选题性能，然而变长 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 可能更

符合实际需要，即通过不同长度的测验获取相同的

测量精度． 因此，有必要进一步探究 ＨＯ⁃ＰＷＫＬ 在变

长 Ｈｉｇｈｅｒ⁃ｏｒｄｅｒ ＣＤ⁃ＣＡＴ 下的测验效率．
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